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KRIGAGEM SIMPLES versus KRIGAGEM UNIVERSAL: QUAL O PREDITOR MAIS PRECI-
SO?

GERSON RODRIGUES DOS SANTOS'; MARCELO SILVA DE OLIVEIRA?; JOAO MARCOS LOU-
ZADA® & ADRIANA MARIA ROCHA TRANCOSO SANTOS"

RESUMO: A Krigagem Simples (KS) é o método de estimagdo da Geoestatistica em que se assume a
func@o média do processo estocdstica conhecida. J4 a Krigagem Universal (KU) € o método para os casos
em que o processo estocdstico ndo é estaciondrio, ou seja, o processo apresenta uma tendéncia. Assim,
objetiva-se com este trabalho comparar essas duas krigagens quanto a incerteza de predicao, tomando a
variancia de krigagem média entre as realizagdes e os valores preditos, obtida através da autovalidagao,
como critério de julgamento. Observa-se que, apesar de um fator limitante em sua utilizacdo (o conheci-
mento da média), a KS apresenta-se como um preditor mais preciso que a KU (resultado obtido por simu-

lagdo estocdstica).
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SIMPLE KRIGING versus UNIVERSAL KRIGING: WHICH ONE IS THE MOST ACCURATE
PREDICTOR?

SUMMARY: The Simple Kriging (SK) is the geostatistical method of prediction which takes the average
function of a known stochastic process. The Universal Kriging (UK) is the method for cases in which the
stochastic process is not stationary, ie, the process has a trend. The objective of this work was to compare
the prediction uncertainty of these two kriging methods, taking the average kriging variance between
sample values and predicted values obtained by jackknife. The result was that, although there is a limiting
factor in its use (the knowledge of the mean), KS is presented as a more accurate predictor than the KU

(result obtained by stochastic simulation).

Keywords: Geometric hierarchy, Hilbert spaces, stochastic simulation.

1 INTRODUCAO

Os preditores geoestatisticos (denominados Krigagem) sdo aqueles que usam a vizinhanga
amostrada com o intuito de fazer valer a percepc¢do de que a estrutura de dependéncia espacial de um
processo estocdstico aperfeicoa as predi¢des, a saber, sem viés e com varidncia minima. Muitos sdo os
estudos, e em diversas dreas do conhecimento, que tém usado os procedimentos da Krigagem. Contudo,
apesar da vasta utilizac@o desses preditores, sdo raros os trabalhos que apresentam comparagdes, quanto a
precisdo na predicdo, entre eles.

Journel (1977) e Santos (2010) apresentam detalhes da hierarquizacio dos preditores
geoestatisticos numa abordagem geométrica, utilizando espacos de Hilbert de varidveis aleatdrias, onde é
possivel concluir teoricamente quanto a precisado da predigao feita por tais preditores.

Segundo Luenberger (1969), um espaco de Hilbert € um espago vetorial dotado de um produto
interno com norma e métrica associadas e completo. Como, basicamente, o que se deseja € lidar com a
predicdo 6tima, sob os aspectos de projecdes ortogonais, minimizando a “distdncia® entre o observado e o
predito, torna-se necessario contar com esta estrutura geométrica.

Santos (2010) apresenta e demonstra 3 teoremas fundamentais para tal abordagem e estabelece um

critério de julgamento entre as projecdes ortogonais, denominado de varidncia de krigagem, que é,
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essencialmente, a norma entre o vetor observado e o vetor predito. Como a utilizacao dos preditores impde
restricdes aos subespagos vetoriais de projecdo, o preditor mais preciso serd aquele que apresentar maior
dimensao do subespaco, pois possibilitard uma projecao ortogonal.

Assim, objetiva-se com este trabalho comparar essas duas krigagens quanto a incerteza de
predicdo, tomando a variancia de krigagem média entre as realizag¢des e os valores preditos, obtida através
da autovalidag@o, como critério de julgamento. Neste artigo apresenta-se a corroboracdo numérica (por
simulacdo) das conclusdes tedricas. Observa-se que, apesar de um fator limitante em sua utilizacdo (o

conhecimento da média), a KS apresenta-se como um preditor mais preciso que a KU (resultado obtido

por simulacio estocéstica).

2 MATERIAL E METODOS

Visando atingir o objetivo proposto neste trabalho foram feitas simulag¢des, de varios tamanhos,
determinando assim a dimensdo do espago vetorial e subespacos de projecdo, e seguindo as restri¢cdes
impostas pelos preditores, conforme apresenta Santos (2010). Os dados foram simulados em grid’s
(malhas bidimensionais) de vdrios tamanhos (Conforme Tabela 1), em configuracdes regulares
(OLIVEIRA, 1991), conforme Figura 1.

As simulag¢des geraram dados de um processo gaussiano com um vetor de médias conhecido e
com tendéncia de 1% ordem em relacio as coordenadas, cujo modelo €é dado por

f(x,y)=100—-2x+0,3y e com matriz de covariincia estabelecida pelo modelo esférico.

Em seguida, andlises exploratdrias e variograficas foram feitas, adotando o método de ajuste de
variogramas, denominado simplesmente como wls (weighted least squares - minimos quadrados
ponderados pela varidncia), conforme recomenda Cressie (1993) e Waller & Gotway (2004). Os
parametros foram estimados para que as krigagens fossem feitas, conforme a Figura 2.

Salienta-se, porém, que por falta de softwares estatisticos (ou até mesmo pacotes) implementados,
a KU foi realizada conforme recomendada por Diggle e Ribeiro Junior (2007), ou seja, retira-se a

tendéncia por regressao linear e analisa-se os residuos pela Krigagem Ordindria (KO).
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Figura 1 - Grid’s regulares de dados simulados, considerando um processo gaussiano (P.G.) com um

vetor de médias conhecido e com tendéncia.

Como critério de comparagdo entre as krigagens, utilizou-se a varidncia de krigagem média,
estimada pela autovalidacdo entre valores simulados e krigados. Todas as simulacdes e andlises foram
feitas no software R (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2010) - pacote geoR (RIBEIRO JUNIOR &
DIGGLE, 2001).
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Figura 2 - Semivariogramas ajustados pelo método wis e as krigagens simples e universal, respectivamen-

te denotadas como KLS e KLU, para o grid com o maior nimero de pontos amostrais

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

.. ~ . , “ A . L qe . A2
O critério de comparacdo entre as krigagens € a varidncia média de krigagem Oy (xo) e

6',2((, (xo) (em que X, € a representacdo da localizacdo de cada valor predito) para todos os tamanhos de

amostras, conforme resumo apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 - Resultados das simulacdes que ratificam a superioridade quanto a precisdo preditiva da KS

frente a KU, demonstrada por Santos (2010).

Tamanho do grid OA',Z(S (xo ) ]:)lamrznls{zo 6',2(U (x0 ) Dlmel;?[‘;) para
144 realizagdes 0,1427 145 0,3369 141
121 realizagdes 0,1047 122 0,3229 118
100 realizagdes 0,1836 101 0,3965 97
81 realizacdes 0,0941 82 0,3610 78
64 realizacdes 0,2077 65 0,4496 61
49 realizacdes 0,2708 50 0,5944 46
25 realizagdes 0,3566 26 0,6137 22
16 realizagdes 0,4586 17 0,8022 13

Pode-se perceber que nas vdrias simulagdes efetuadas (sob condigdes estabelecidas pelos
preditores e abordagem adotada) a varidncia média de krigagem para a KS foi sempre menor que a KU,
corroborando com os resultados tedricos de Santos (2010) e Journel (1977), pois a projecdo se dd em
subespacos de dimensdes diferentes (conforme terceira e quinta colunas da Tabela 1).

Pela Tabela 1, pode-se perceber ainda que a variancia média de krigagem cresce ao se reduzir o
tamanho amostral, o que ratifica a influéncia do nimero de informac¢des em uma predicdo (ou estimacgao)
estatistica.

Santos (2010) demonstra também que a variancia média de krigagem para a KU tende a aumentar

quando a tendéncia do processo estocdstico é regida por um modelo menos parcimonioso, ou seja, maior
, ~ [N . A2 ~
nimero de fungdes. Dessa forma, as varidncias Oy, (xo) desse trabalho sdo razoavelmente pequenas,

devido a parcimdnia do modelo de tendéncia adotado nas simulagdes.

4 CONCLUSOES

Conclui-se que a KS € mais precisa que a KU se considerado um processo gaussiano com vetor de
médias conhecido, cujo método de comparacdo é a estimagdo da varidncia média de krigagem numa
abordagem geométrica (espacos de Hilbert), obtida através da autovalidacdo entre as simulacdes
estocdsticas das realizagdes do processo e os valores krigados.

Deve-se ressaltar que, por falta de implementacdo computacional adequada, a KU foi realizada
conforme recomendacdo da literatura, ou seja, krigagem ordindria dos residuos apds a retirada da

tendéncia por regressao linear.
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